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요약

본논문에서는의료영상분류를위한심층신경망훈련에서 StyleGAN합성영상의데이터증강효과를분석한다.이를위해
흉부 X선 영상에서의 폐렴 진단과 복부 CT 영상에서의 간전이암 분류 문제에서 StyleGAN 합성 영상을 이용하여 VGG-16
심층합성곱신경망훈련을수행한다.실험에서분류결과에대한정량적,정성적분석을통해 StyleGAN데이터증강이특징
공간에서 클래스 외곽을확장하는 특성을보이며, 이와같은특성으로인해실제영상과의적절한비율을통해혼합했을때
분류성능이개선될수있음을확인하였다.

Abstract

In this paper, we examine the effectiveness of StyleGAN-generated images for data augmentation in training deep neural networks
for medical image classification. We apply StyleGAN data augmentation to train VGG-16 networks for pneumonia diagnosis from
chest X-ray images and focal liver lesion classification from abdominal CT images. Through quantitative and qualitative analyses,
our experiments reveal that StyleGAN data augmentation expands the outer class boundaries in the feature space. Thanks to this
expansion characteristics, the StyleGAN data augmentation can enhance classification performance when properly combined
with real training images.

키워드: 심층신경망,의료영상,영상분류,데이터증강,생성적적대신경망
Keywords: Deep learning, Medical imaging, Image classification, Data augmentation, Generative adversarial network
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1. 서론

데이터 증강(data augmentation)은 심층신경망 등의 기계학습에
서주어진데이터에인위적인변화를가해데이터의패턴과양을

증가시키는과정이다.데이터증강은기계학습의효율을개선하
고 과적합(overfitting)을 방지하는 등 기계학습에서 필수적인 과
정으로알려져있다.특히의료영상분류문제에서의료영상데
이터는종종샘플크기가작고,클래스불균형과같은제약을가
지고있다 [1, 2].이러한제약은의료영상분류에서심층신경망
의학습효율을저해하기때문에데이터증강은인위적으로훈련

데이터셋을확장하여이러한문제들을해결하는데있어중요한

역할을 한다. 의료 영상 분류에서 데이터 증강은 훈련 데이터의
양을증가시키고패턴을다양화시키기위한다양한기술들을포

함하는데,일반적인방법으로는확대및축소,수직및수평이동,
회전,뒤집기등의어파인변환이있다.

최근 의료 영상에서 활발히 사용되는 데이터 증강 기법 중 하

나는생성적적대신경망(Generative Adversarial Network, GAN)
학습을 통한 영상 생성 기법이다. GAN은 실제 영상과 구별하
기 어려운 사실적인 합성 영상을 생성할 수 있는 심층신경망

기술로, 최근에는 DCGAN(Deep Convolutional GAN) [3], PG-
GAN(Progressive Growing of GANs) [4], StyleGAN(Style-Based
GAN) [5]등다양한개선모델들이제안되어영상생성및데이터
증강관련작업에활용되고있다.의료영상에서 GAN기반데이
터 증강을 통해 분류 성능을 향상시킨 연구로는 국소 간 병변을

분류하는 문제에서 DCGAN 기법을 사용하여 데이터를 증강하
고 AlexNet을 훈련시켜 분류 성능을 향상시킨 연구 [6], 국소 간
병변을분류하는문제에서 StyleGAN과MixUp, AugMix데이터
증강을 통해 VGG-16 네트워크의 분류성능 향상 효과를 비교한
연구 [7], 국소 간 병변을 분류하는 문제에서 F&BGAN(Forward
and Backward GAN)을 제안하고 M-VGG-16(Multi-scale VGG-
16) 네트워크를 훈련시켜 분류 성능을 향상시킨 연구 [8], 국소
간병변을분류하는문제에서어파인변환기반데이터증강기법

과 DCGAN을 사용하여 영상 데이터를 보강하고 mask-to-image
변환을 통해 보강된 영상 데이터에 대응되는 병변 분할 마스크

(lesion segmentation mask)를 생성하여 작은 병변에 대한 합성
곱 신경망(Convolutional Neural Network; CNN)의 학습 효율성
을 위해 LINA 패치를 제안한 연구 [9], 국소 간 병변을 분류하
는 문제에서 어파인 변환 기반 데이터 증강 기법과 StyleGAN
을 이용하여 의료 영상 데이터를 보강하고 VGG-16 네트워크를
훈련시켜 StyleGAN의 효과를 분석한 연구 [10] 등이 수행되었
다.또한,흉부 X선영상에서분류성능을향상시킨연구로는흉
부 X선 영상을 COVID-19, 정상, 세균성 폐렴(pneumonia bacte-
rial), 바이러스성 폐렴(pneumonia virus)으로 다중 분류하는 문
제에서 GAN과 심층 전이 학습(deep transfer learning)을 결합한
모델을 제안하고, Googlenet, ResNet18, AlexNet을 훈련시켜 데
이터를 보강하고 바이러스 감지의 정확도를 높인 연구 [11], 흉
부 X선 영상을 폐렴, 정상, COVID-19으로 다중 분류하는 문제

에서 IAGAN(Inception-Augmentation GAN)을 제안하고 U-Net
을훈련시켜데이터를효과적으로보강하고질병의분류정확도

를향상시킨연구 [2],흉부 X선영상을폐렴,정상, COVID-19로
분류하는문제에서 UNET과 CGAN을결합한 HCUGAN(Hybrid
Cyclic UNET GAN)을제안하여데이터셋의크기를향상시킨연
구 [12]등이수행되었다.

본 논문에서는 의료 영상 분류를 위한 합성곱 신경망 학습에

있어 StyleGAN합성영상의데이터증강효과를평가및검증하
고자한다.의료영상분류에있어 GAN기반데이터증강을통해
분류 효율을 개선했음을 정량적으로 보고한 연구는 다수 수행

되었으나, GAN 합성 영상이 분류 효율을 개선하는 데 어떤 역
할을 하는지에 대한 정성적, 정량적 관점에서 분석하고 검증한
연구는아직보고되지않았다.본연구에서는흉부 X선영상에서
의폐렴진단문제와복부 CT영상에서의간전이암분류문제의
두 가지 의료 영상 분류 문제에 대해 StyleGAN 데이터 증강을
통한 신경망 학습을 적용하여 데이터셋 편향에 강인한 분석을

수행한다. 각각의 데이터셋에서 StyleGAN 데이터 증강의 효과
를 분석하기 위해 첫째로 StyleGAN 합성 영상에 대한 육안 평
가를통해 StyleGAN영상생성의성능과한계를분석한다.둘째
로 StyleGAN 합성 영상이 포함된 데이터로 훈련된 분류기에 대
한분류정확도(accuracy), F1 score,정밀도(precision)및재현율
(recall)수치분석을통한정량적평가를수행한다.마지막으로훈
련 데이터에서의 StyleGAN 합성 영상의 혼합 비율에 따른 분류
기특징값공간(feature space)의클래스별데이터분포를 tSNE(t-
distributed stochastic neighbor embedding) [13]시각화를통해분
석함으로써 StyleGAN 합성 영상이 클래스 분포를 정의하는 데
에어떤역할을하는지, StyleGAN합성영상과실제영상의혼합
비율이분류기의분류효율에어떻게영향을미치는지를정성적

으로분석한다.

2. 제안방법

그림 1은 제안한 방법의 개요도를 나타낸다. 첫째, 전처리를 거
친의료영상에대해어파인변환기반데이터증강및 StyleGAN
영상 생성을 통해 각각 데이터를 증강한다. 어파인 변환을 통해
생성한 실제 영상(real image)과 StyleGAN을 통해 생성한 합성
영상(synthetic image)을혼합하여훈련데이터를구성한다.둘째,
훈련데이터에대해합성곱신경망분류네트워크를학습시키고

실험데이터분류및평가를수행한다.

2.1 데이터전처리

데이터증강및훈련에앞서영상크기조정및밝기값정규화를

통한데이터전처리를수행한다.흉부X선데이터는영상크기및
해상도가다양하게분포해있으나데이터전처리단계에서모든

스캔의 크기를 128 × 128 픽셀로 정규화하고, 색상 값의 범위를
0 1사이로조정한뒤평균 0.5,표준편차 0.5로밝기값정규화를
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1. 서론

데이터 증강(data augmentation)은 심층신경망 등의 기계학습에
서주어진데이터에인위적인변화를가해데이터의패턴과양을
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데이터셋을확장하여이러한문제들을해결하는데있어중요한

역할을 한다. 의료 영상 분류에서 데이터 증강은 훈련 데이터의
양을증가시키고패턴을다양화시키기위한다양한기술들을포
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최근 의료 영상에서 활발히 사용되는 데이터 증강 기법 중 하

나는생성적적대신경망(Generative Adversarial Network, GAN)
학습을 통한 영상 생성 기법이다. GAN은 실제 영상과 구별하
기 어려운 사실적인 합성 영상을 생성할 수 있는 심층신경망

기술로, 최근에는 DCGAN(Deep Convolutional GAN) [3], PG-
GAN(Progressive Growing of GANs) [4], StyleGAN(Style-Based
GAN) [5]등다양한개선모델들이제안되어영상생성및데이터
증강관련작업에활용되고있다.의료영상에서 GAN기반데이
터 증강을 통해 분류 성능을 향상시킨 연구로는 국소 간 병변을

분류하는 문제에서 DCGAN 기법을 사용하여 데이터를 증강하
고 AlexNet을 훈련시켜 분류 성능을 향상시킨 연구 [6], 국소 간
병변을분류하는문제에서 StyleGAN과MixUp, AugMix데이터
증강을 통해 VGG-16 네트워크의 분류성능 향상 효과를 비교한
연구 [7], 국소 간 병변을 분류하는 문제에서 F&BGAN(Forward
and Backward GAN)을 제안하고 M-VGG-16(Multi-scale VGG-
16) 네트워크를 훈련시켜 분류 성능을 향상시킨 연구 [8], 국소
간병변을분류하는문제에서어파인변환기반데이터증강기법

과 DCGAN을 사용하여 영상 데이터를 보강하고 mask-to-image
변환을 통해 보강된 영상 데이터에 대응되는 병변 분할 마스크

(lesion segmentation mask)를 생성하여 작은 병변에 대한 합성
곱 신경망(Convolutional Neural Network; CNN)의 학습 효율성
을 위해 LINA 패치를 제안한 연구 [9], 국소 간 병변을 분류하
는 문제에서 어파인 변환 기반 데이터 증강 기법과 StyleGAN
을 이용하여 의료 영상 데이터를 보강하고 VGG-16 네트워크를
훈련시켜 StyleGAN의 효과를 분석한 연구 [10] 등이 수행되었
다.또한,흉부 X선영상에서분류성능을향상시킨연구로는흉
부 X선 영상을 COVID-19, 정상, 세균성 폐렴(pneumonia bacte-
rial), 바이러스성 폐렴(pneumonia virus)으로 다중 분류하는 문
제에서 GAN과 심층 전이 학습(deep transfer learning)을 결합한
모델을 제안하고, Googlenet, ResNet18, AlexNet을 훈련시켜 데
이터를 보강하고 바이러스 감지의 정확도를 높인 연구 [11], 흉
부 X선 영상을 폐렴, 정상, COVID-19으로 다중 분류하는 문제
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를향상시킨연구 [2],흉부 X선영상을폐렴,정상, COVID-19로
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통한 신경망 학습을 적용하여 데이터셋 편향에 강인한 분석을

수행한다. 각각의 데이터셋에서 StyleGAN 데이터 증강의 효과
를 분석하기 위해 첫째로 StyleGAN 합성 영상에 대한 육안 평
가를통해 StyleGAN영상생성의성능과한계를분석한다.둘째
로 StyleGAN 합성 영상이 포함된 데이터로 훈련된 분류기에 대
한분류정확도(accuracy), F1 score,정밀도(precision)및재현율
(recall)수치분석을통한정량적평가를수행한다.마지막으로훈
련 데이터에서의 StyleGAN 합성 영상의 혼합 비율에 따른 분류
기특징값공간(feature space)의클래스별데이터분포를 tSNE(t-
distributed stochastic neighbor embedding) [13]시각화를통해분
석함으로써 StyleGAN 합성 영상이 클래스 분포를 정의하는 데
에어떤역할을하는지, StyleGAN합성영상과실제영상의혼합
비율이분류기의분류효율에어떻게영향을미치는지를정성적

으로분석한다.

2. 제안방법

그림 1은 제안한 방법의 개요도를 나타낸다. 첫째, 전처리를 거
친의료영상에대해어파인변환기반데이터증강및 StyleGAN
영상 생성을 통해 각각 데이터를 증강한다. 어파인 변환을 통해
생성한 실제 영상(real image)과 StyleGAN을 통해 생성한 합성
영상(synthetic image)을혼합하여훈련데이터를구성한다.둘째,
훈련데이터에대해합성곱신경망분류네트워크를학습시키고

실험데이터분류및평가를수행한다.

2.1 데이터전처리

데이터증강및훈련에앞서영상크기조정및밝기값정규화를

통한데이터전처리를수행한다.흉부X선데이터는영상크기및
해상도가다양하게분포해있으나데이터전처리단계에서모든

스캔의 크기를 128 × 128 픽셀로 정규화하고, 색상 값의 범위를
0 1사이로조정한뒤평균 0.5,표준편차 0.5로밝기값정규화를

Figure 1: Overview of the proposed method

수행한다.복부 CT데이터는입력영상의크기를 512× 512영상

크기에서수동분할된병변을중심으로 64×64픽셀크기의패치
영상을추출하고,색상값의범위를 0 1사이로밝기값정규화를
수행한다.

2.2 어파인변환기반데이터증강

일반적으로 의료 영상 분류 및 분할 문제 등에서는 데이터 증강

을위해어파인변환기반데이터증강기법을사용하는데,이동,
회전(rotation), 수평 뒤집기(horizontal flipping), 자르기, 확대 및
축소등이있다 [14].이러한어파인변환기반데이터증강은원
본 데이터의 공간적 정보를 변형하기 때문에 생성된 데이터는

기하학적구조가유지되며원본데이터의속성과유사한특징을

가지는 특징이 있다. 그러나 이러한 데이터 증강은 모델이 데이
터의 다양한 속성 변화를 학습하지 못하여 모델의 일반화 성능

향상에큰영향을주지않는경우가발생할수있다 [15].

2.3 StyleGAN기반데이터증강

GAN은생성모델중하나로영상을생성하는생성기(generator)
와합성영상을분류하는판별기(discriminator)네트워크가적대
적으로학습하는데,생성기는랜덤잡음을초기값으로입력받아
영상을생성하고,판별기는입력영상의특징들을학습하여가짜
와 진짜를 0과 1로 판별한 뒤 생성기 네트워크를 업데이트하는
과정을 반복하여 실제 데이터의 분포에 가까운 새로운 영상을

Figure 2: Architecture of the StyleGAN synthesis network.

생성한다. 하지만 이러한 기존의 GAN 구조에서는 스타일이나
특징을 제어하기 어렵기 때문에 본 연구에서는 Wasserstein loss
를 손실 함수로 사용하고 저해상도부터 고해상도까지 점진적으

로 영상을 생성하는 PGGAN 구조에 스타일 전이(style transfer)
개념을적용하여고해상도이미지를생성할수있고스타일과특

징을조절할수있는 StyleGAN을사용한다.

그림 2는 StyleGAN의네트워크구조를나타낸것으로입력벡
터 z로부터직접영상을생성하는대신매핑네트워크를통해중

간 잠재 벡터(intermediate latent vector) w로 변환하여 스타일이
잘 분리될 수 있도록 한다. 이때, w는 합성망(synthesis network)
이영상을생성하는과정에서여러 scale에다양한스타일을넣기
위해 사용되며, 영상의 확률적 다양성(stochastic variation)을 조
절하기위한잡음과함께각합성곱계층이후의 AdaIN(Adaptive
Instance Normalization)연산에사용된다. AdaIN연산은각층마
다 정규화를 수행하고 스타일을 입히는 과정을 통해 최종 출력

영상이생성된다.

이와 같이 StyleGAN은 매핑 네트워크를 통해 선형성을 가지
는분포를형성하여특징을분리하기용이해지고, w는데이터의
분포에따라샘플링할필요가없게되어분리된표현을기반으로

보다 현실적인 영상 생성이 가능하다는 장점이 있다. 이를 통해
StyleGAN은기하학적구조와데이터의분포를유지하면서원본
데이터의 속성과 유사한 새로운 영상을 생성하는 데에 효과적

이다.

2.4 분류기학습및평가

데이터 증강을 통해 생성한 실제 영상(real image) 및 합성 영상
(synthetic image)을혼합하여증강훈련데이터(augmented train-
ing data)를 구성한 뒤 신경망 분류기 학습 및 평가를 수행한다.
흉부 X선 영상 분류에서 사용된 신경망 모델은 그림 3의 구조
도와 같이 5개의 합성곱 계층(convolution layer)과 배치 정규화
(batch normalization) 계층, 드롭아웃(dropout) 계층, 최대 풀링
(max pooling) 계층 등으로 구성된다. 150×150 픽셀 크기의 영
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Figure 3: Architecture of Chest X-ray Pneumonia Classifier.

상을 입력받아 32개의 필터를 가진 합성곱 계층 및 배치 정규화
계층,최대풀링계층을거친다.이어서 64개의필터를가진합성
곱 계층을 지나 드롭아웃 계층과 배치 정규화 계층을 적용하고,
최대 풀링 계층을 거치는 과정을 반복한다. 모든 합성곱 계층에
서 3×3 크기의 필터를 사용하고 필터의 개수는 32에서 256까지
점진적으로 증가하며 각 합성곱 계층의 활성화 함수는 ReLU를
사용한다. 마지막 특징값 맵(feature map)은 평탄화(flatten)되며
128-유닛 완전 연결 계층을 적용하고, 마지막 층은 이진 분류를
위해시그모이드(sigmoid)활성화함수를사용한 1-유닛완전연
결 계층으로 구성된다. RMSprop 옵티마이저와 이진 크로스 엔
트로피손실함수를사용하여학습을수행한다.

복부 CT 영상 분류에서 사용된 신경망 모델은 ImageNet 데
이터 셋에서 사전 학습된 VGG-16 네트워크 기반의 변형된 모
델 [16]을 사용한다. 64×64 크기 영상을 입력받는 이 신경망은
13개의합성곱계층과 3개의완전연결계층으로이루어져있으
며, 모든 합성곱 계층에서 3×3 필터를 사용한다. 본 연구에서는
VGG-16의 합성곱 계층 뒤에 전역 평균 풀링, 완전 연결 계층과
드롭아웃을연결한다.마지막분류기직전단의완전연결계층의
노드 수는 4096에서 416으로 변경한다. 낭종, 혈관종, 전이암 3
개의클래스로분류하기위하여드롭아웃계층뒤에 3-유닛완전
연결계층을추가하고,마지막연결계층에소프트맥스(softmax)
함수를 적용한다. 활성화 함수는 ReLU 함수를 사용하며, VGG-
16합성곱계층앞단의 55%를동결하여전이학습을진행한다.

Table 1: Statistics of chest X-ray pneumonia classification dataset

Subsets Normal Pneumonia Total
Training 1341 3875 5216

Validation 8 8 16
Test 234 390 624
Total 1583 4273 5856

3. 실험및결과

3.1 실험데이터및환경

폐렴 진단을 위한 흉부 X선 영상 데이터는 Kaggle 공개 데이
터셋을 사용하였다 1. 이 데이터는 중국 광저우 여성아동병원
(Guangzhou Women and Children’s Medical Center)에서 1–5세
의소아환자들의후향적연구로부터선택된 5856개의흉부 X선
영상(전방-후방)데이터로폐렴(pneumonia)과정상(normal)의두
클래스로 구성되어 있으며, 각 클래스에 대한 환자수의 구성은
표 1와같다.정상과폐렴환자모두 1000명이상의훈련데이터가
수집되어 있으나 정상과 폐렴환자 간 비율이 1:3에 가까운 클래
스불균형(class imbalance)을보인다.모든데이터는환자의일상
적인임상관리일환으로수행되었고,기관생명윤리위원회(IRB)
의 승인을 받았다. 흉부 X-선 영상 분석을 위해 먼저, 품질 관리
를위해저품질이거나판독불가능한스캔을제거하여스크리닝

되었고,두명의전문의에의해평가된후 AI시스템훈련을위해
승인되었으며, 평가 데이터셋에서는 등급 부정확성을 고려하기
위해세번째전문가에의해확인되었다 [17].
간전이암 진단을 위한 복부 CT 영상 데이터는 세브란스병원

에서 기관생명윤리위원회(IRB)의 승인을 받아 2005년 1월부터
2010년 12월 사이에 502명의 대장암 환자로부터 획득한 1290
개의 복부 CT 영상 [9]을 사용하였다. 데이터는 낭종(cyst), 혈

1https://www.kaggle.com/datasets/paultimothymooney/chest-xray-
pneumonia?datasetId=17810

Table 2: Statistics of abdominal CT FLL classification dataset.

Subsets Cyst Hemangioma Metastasis Total
Training 433 70 178 681

Validation 115 30 157 302
Test 128 30 149 307
Total 676 130 484 1290
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Figure 3: Architecture of Chest X-ray Pneumonia Classifier.

상을 입력받아 32개의 필터를 가진 합성곱 계층 및 배치 정규화
계층,최대풀링계층을거친다.이어서 64개의필터를가진합성
곱 계층을 지나 드롭아웃 계층과 배치 정규화 계층을 적용하고,
최대 풀링 계층을 거치는 과정을 반복한다. 모든 합성곱 계층에
서 3×3 크기의 필터를 사용하고 필터의 개수는 32에서 256까지
점진적으로 증가하며 각 합성곱 계층의 활성화 함수는 ReLU를
사용한다. 마지막 특징값 맵(feature map)은 평탄화(flatten)되며
128-유닛 완전 연결 계층을 적용하고, 마지막 층은 이진 분류를
위해시그모이드(sigmoid)활성화함수를사용한 1-유닛완전연
결 계층으로 구성된다. RMSprop 옵티마이저와 이진 크로스 엔
트로피손실함수를사용하여학습을수행한다.

복부 CT 영상 분류에서 사용된 신경망 모델은 ImageNet 데
이터 셋에서 사전 학습된 VGG-16 네트워크 기반의 변형된 모
델 [16]을 사용한다. 64×64 크기 영상을 입력받는 이 신경망은
13개의합성곱계층과 3개의완전연결계층으로이루어져있으
며, 모든 합성곱 계층에서 3×3 필터를 사용한다. 본 연구에서는
VGG-16의 합성곱 계층 뒤에 전역 평균 풀링, 완전 연결 계층과
드롭아웃을연결한다.마지막분류기직전단의완전연결계층의
노드 수는 4096에서 416으로 변경한다. 낭종, 혈관종, 전이암 3
개의클래스로분류하기위하여드롭아웃계층뒤에 3-유닛완전
연결계층을추가하고,마지막연결계층에소프트맥스(softmax)
함수를 적용한다. 활성화 함수는 ReLU 함수를 사용하며, VGG-
16합성곱계층앞단의 55%를동결하여전이학습을진행한다.

Table 1: Statistics of chest X-ray pneumonia classification dataset

Subsets Normal Pneumonia Total
Training 1341 3875 5216

Validation 8 8 16
Test 234 390 624
Total 1583 4273 5856

3. 실험및결과

3.1 실험데이터및환경

폐렴 진단을 위한 흉부 X선 영상 데이터는 Kaggle 공개 데이
터셋을 사용하였다 1. 이 데이터는 중국 광저우 여성아동병원
(Guangzhou Women and Children’s Medical Center)에서 1–5세
의소아환자들의후향적연구로부터선택된 5856개의흉부 X선
영상(전방-후방)데이터로폐렴(pneumonia)과정상(normal)의두
클래스로 구성되어 있으며, 각 클래스에 대한 환자수의 구성은
표 1와같다.정상과폐렴환자모두 1000명이상의훈련데이터가
수집되어 있으나 정상과 폐렴환자 간 비율이 1:3에 가까운 클래
스불균형(class imbalance)을보인다.모든데이터는환자의일상
적인임상관리일환으로수행되었고,기관생명윤리위원회(IRB)
의 승인을 받았다. 흉부 X-선 영상 분석을 위해 먼저, 품질 관리
를위해저품질이거나판독불가능한스캔을제거하여스크리닝

되었고,두명의전문의에의해평가된후 AI시스템훈련을위해
승인되었으며, 평가 데이터셋에서는 등급 부정확성을 고려하기
위해세번째전문가에의해확인되었다 [17].
간전이암 진단을 위한 복부 CT 영상 데이터는 세브란스병원

에서 기관생명윤리위원회(IRB)의 승인을 받아 2005년 1월부터
2010년 12월 사이에 502명의 대장암 환자로부터 획득한 1290
개의 복부 CT 영상 [9]을 사용하였다. 데이터는 낭종(cyst), 혈

1https://www.kaggle.com/datasets/paultimothymooney/chest-xray-
pneumonia?datasetId=17810

Table 2: Statistics of abdominal CT FLL classification dataset.

Subsets Cyst Hemangioma Metastasis Total
Training 433 70 178 681

Validation 115 30 157 302
Test 128 30 149 307
Total 676 130 484 1290

(a) Pneumonia (Real) (b) Normal (Real)

(c) Pneumonia (StyleGAN) (d) Normal (StyleGAN)

Figure 4: Examples of real and StyleGAN-generated chest X-ray images.

(a) Cyst (Real) (b) Hemangioma (Real) (c) Metastasis (Real)

(d) Cyst (StyleGAN) (e) Hemangioma (StyleGAN) (f) Metastasis (StyleGAN)

Figure 5: Example images of real and StyleGAN-generated focal liver lesion CT images.

관종(hemangioma), 전이암(metastasis)의 세 클래스로 구성되어
있으며 각 클래스에 대한 환자수의 구성은 표 2와 같다. 흉부 X
선 데이터에 비해 훈련 데이터의 총 환자수가 1000명이 안 되
는 소규모 데이터이며, 가장 작은 클래스인 혈관종의 환자수와
가장 큰 클래스인 낭종의 환자수의 비가 1:6에 가까운 심한 클
래스 불균형을 보인다. 모든 데이터는 단일 기관의 다중 검출
CT(multidetector CT; MDCT)를 통해 수집되었다. 모든 스캔의
절편 두께(slice thickness)는 3–5mm이고, 해상도는 512×512 픽
셀이며,픽셀크기는 0.5×0.5mm2 – 0.8×0.8mm2이다.
실험은 양 데이터셋 모두 동일하게 StyleGAN 데이터 증강은

주피터 노트북(jupyter notebook) 6.4.3 환경에서 파이썬(python)
3.6.13 버전을 이용하여 실행하였으며, 텐서플로우(tensorflow)
1.14.0버전과파이토치(pytorch) 1.5.1버전라이브러리를이용하
였다. 또한 합성곱 신경망 분류 실험은 코랩(colab) 환경에서 파
이썬 3.10.12 버전을 이용하여 실행하였으며, 텐서플로우 2.12.0
버전과파이토치 2.0.1+cu118버전라이브러리를이용하였다.

3.2 실험계획및방법

실험에서는 두 데이터셋 모두에 대해 어파인 변환 기반 데이터

증강 기법과 StyleGAN을 적용하고 학습시킨 뒤 분류 결과를 비
교했다. 어파인 변환 기반 데이터 증강 기법으로는 20% 확대 및
축소, ±10%수평이동, ±10%수직이동,수평뒤집기를적용하
였다. 흉부 X선 영상에서 StyleGAN 데이터 증강 하이퍼파라미
터는두클래스모두배치사이즈(batch size) 32,학습률(learning
rate) 0.001로설정하였고,정상의반복(itetation)은 70000,폐렴의

반복은 160000으로설정하였다.복부 CT영상에서 StyleGAN데
이터증강하이퍼파라미터는세클래스모두배치사이즈 8,학습
률 0.001,반복 70000으로설정하였다. StyleGAN영상의수와클
래스구성은실제훈련영상과동일하게생성하였다.실험에서는
각 미니배치(mini batch) 내부에서 StyleGAN 합성 영상의 랜덤
샘플의 개수와 실제 영상의 랜덤 샘플의 개수를 조절하는 방식

으로 StyleGAN 합성 영상과 실제영상 간의 비율을 조절하였다.
비율은 전체 훈련 데이터에서 StyleGAN 합성 영상이 차지하는
비율로정의하였으며, 0%, 25%, 50%, 75%, 100%의총 5가지비
율을 적용하였다. 어파인 변환 기반 데이터 증강과 StyleGAN을
적용한분류기의하이퍼파라미터는에폭(epoch) 12,배치사이즈
32, 학습률 0.001을 사용하였고, 드롭아웃 계층의 확률은 0.1로
지정하였으며, 학습률 감소(ReduceLROnPlateau) 콜백(callback)
함수를적용하여검증정확도(val accuracy)를모니터링하며 2번
의인내(patience)기간동안정확도의향상이없을경우학습률을
0.3(factor)만큼감소시키고최소학습률(min lr)은 0.0001로설정
하였다.

본 논문에서는 StyleGAN 데이터 증강에 따른 흉부 X선 영상
및복부 CT영상분류의합성곱신경망분류성능및효과를정량
적 및 정성적 평가를 통해 분석하였다. 첫째로 두 데이터셋에서
의 StyleGAN합성영상을관찰하여 StyleGAN증강기법의효과
및 한계를 분석한다. 둘째, 신경망 분류결과에 대해 정확도, F1
score및클래스별정밀도,재현율평가를통한정량적성능평가
및 비교를 수행한다. 셋째로 여러 혼합비율로 혼합된 증강 훈련
데이터로 학습된 분류기의 특징값을 tSNE 시각화를 통해 특징
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Table 3: Performance comparison of chest X-ray pneumonia classification results.

Normal Pneumonia
Methods Accuracy [%] F1-Score [%] Precision [%] Recall [%] Precision [%] Recall [%]

Baseline (StyleGAN 0%) 88.88±2.23 87.79±2.76 93.59±4.89 89.65±4.94 81.03±10.69 89.55±6.44
StyleGAN 25% 91.83±0.34 91.21±0.34 94.56±1.58 92.56±1.12 87.26±2.27 90.71±2.26
StyleGAN 50% 89.74±0.79 88.65±1.10 96.00±3.84 88.82±3.55 79.32±7.44 93.09±5.29
StyleGAN 75% 89.55±1.27 88.65±1.43 93.90±2.82 89.96±2.34 82.31±5.00 89.35±3.89
StyleGAN 100% 87.37±1.62 85.76±1.98 96.56±0.77 85.26±2.05 72.05±4.51 92.66±1.45

Table 4: Performance comparison of abdominal CT focal liver lesion classification results. (Sens.: Sensitivity, Spec.: Specificity)

Cyst Hemgnaioma Metastasis
Methods Accuracy [%] F1-Score [%] Sens. [%] Spec. [%] Sens. [%] Spec. [%] Sens. [%] Spec. [%]

Baseline (StyleGAN 0%) 72.25±1.01 60.71±1.12 85.63±2.11 82.01±1.74 29.33±1.49 89.46±1.95 69.40±1.22 84.94±0.69
StyleGAN 25% 73.42±1.89 62.66±3.47 87.34±1.50 80.67±1.29 33.33±11.79 91.55±3.35 69.53±3.31 85.06±2.59
StyleGAN 50% 73.16±1.73 61.97±1.76 85.78±2.17 77.88±1.40 28.00±5.58 94.58±2.81 71.41±2.91 82.41±1.04
StyleGAN 75% 71.14±0.99 59.63±1.38 81.41±1.69 78.10±1.45 24.67±8.69 95.52±2.46 71.68±2.70 76.58±1.61
StyleGAN 100% 40.98±0.87 35.75±9.04 56.88±24.33 64.47±36.08 57.33±32.09 62.45±21.16 24.03±13.56 91.39±5.27

값분포도를비교함으로써실제영상과합성영상의역할과혼합

비율에따른변화를정성적으로분석한다.

3.3 실험결과

그림 4는 흉부 X선 영상에서 폐렴과 정상의 원본 영상과 Style-
GAN을 통해 생성한 영상을 나타낸다. 그림 4 (a), (b)는 각각 폐
렴과정상클래스의원본영상이고그림 4 (c), (d)는각각폐렴과
정상클래스의 StyleGAN합성영상이다.그림 4 (a), (b)와그림 4
(c), (d)는육안으로봤을때거의유사한것을볼수있다.어파인
변환기반데이터증강기법은기존영상을변형하는데그치는데

반해 StyleGAN으로부터생성한영상들은새로운조합이가능하
다. 하지만 그림 4 (c)의 2, 3번째 영상과 그림 4 (d)의 2, 3번째
영상처럼 StyleGAN이 영상을 생성하는 데 있어서 한정된 패턴
이계속해서나오는모드붕괴현상이발생한다는한계가있다.

그림 5는 복부 CT 영상에서 낭종, 혈관종, 전이암의 원본 영
상과 StyleGAN 생성 영상을 나타낸다. 흉부 X선 영상에서와 마
찬가지로 StyleGAN이 실제영상과 유사한 외양과 각 클래스 별
특징을가지는합성영상을생성하는것을확인할수있다.

표 3는 흉부 X선 영상에서 훈련 데이터의 StyleGAN 혼합 비
율에따른폐렴분류결과의정량적평가를나타낸다.합성영상만
으로 훈련한 데이터(StyleGAN 100%)를 제외하고는 StyleGAN
합성 영상을 함께 훈련하는 것이 분류 정확도를 모두 개선하는

것으로나타났다.특히,평균정확도와 f1 score,정상의재현율과
폐렴의 정밀도는 25% 포함 데이터에서 가장 높은 수치의 결과
를 보였고, 정상의 정밀도는 100% 포함 데이터에서, 폐렴의 재
현율은 50% 포함 데이터에서 가장 높은 수치의 결과를 보였다.
따라서 25%포함데이터의성능이가장좋은것으로분석되는데,
평균 정확도는 91.83%로 어파인 변환 기반 데이터 증강에 비해
2.95% 높게 나타났고, f1 score는 91.21%로 어파인 변환 데이터
증강에 비해 3.42% 높게 나타났다. 정상의 정밀도와 재현율, 폐

렴의정밀도와재현율또한어파인기반데이터증강에비해각각

0.97%, 2.91%, 6.23%, 1.16%높은수치의결과를보였다.실제영
상만을사용하는것보다는 StyleGAN합성영상을 25%의비율로
함께사용하는것이전반적인성능을개선하는효과를보였다.

표 4은 복부 CT 영상에서 훈련 데이터의 StyleGAN 혼합 비
율에 따른 간전이암 분류결과의 정량적 평가를 나타낸다. 기본
Baseline모델의결과를보면전체질병의특이도와낭종의민감
도는 80% 대로 나타나는 반면 전이암의 민감도는 69.4%, 특히
소수클래스인혈관종의민감도는 29.33%로매우낮게나타나는
것을 확인할 수 있다. 이는 클래스 불균형 등으로 인해 소수 클
래스인혈관종의학습이매우어려운조건임을알수있다.반면
StyleGAN 25% 포함 데이터에 의해 훈련된 모델은 평균 정확도
73.42%,평균 F1 score 62.66%로주어진과제에서가장높은분류
정확도를달성하였으며 StyleGAN합성영상을포함하지않았을
때보다 정확도는 약 1.17%, F1 score은 약 1.95% 상승된 수치로
분류성능이향상되었음을알수있다.클래스별성능을관찰하
면 낭종의 경우 StyleGAN 25%에서 가장 개선된 민감도를 보이
는 반면 전이암은 StyleGAN 75%에서 가장 민감도가 개선되는
결과를 보였다. 혈관종은 StyleGAN 100%에서 가장 높은 민감
도를 보였으나 이는 낭종 및 전이암의 분류 성능이 떨어진 데에

대한반사이익으로보이며이를제외하고는 StyleGAN 25%에서
가장개선된민감도를보였다.

훈련 데이터셋에서 실제영상과 합성영상의 혼합 비율에 따라

이처럼분류결과가차이나는이유를분석하기위해각분류기의

특징값 분포를 tSNE 시각화를 통해 분석하였다. 그림 6은 흉부
X선 영상의 폐렴 분류에서 원본 영상과 서로 다른 비율로 혼합
된 StyleGAN합성영상에의해훈련된분류기를통해추출된특
징들의 분포를 t-SNE 기법으로 시각화한 결과이다. 그림 6 (a)
에서원본영상데이터의분포를보면,폐렴과정상데이터가각
각 큰 클러스터를 형성하면서도 경계영역에서 혼동되는 데이터
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Table 3: Performance comparison of chest X-ray pneumonia classification results.

Normal Pneumonia
Methods Accuracy [%] F1-Score [%] Precision [%] Recall [%] Precision [%] Recall [%]

Baseline (StyleGAN 0%) 88.88±2.23 87.79±2.76 93.59±4.89 89.65±4.94 81.03±10.69 89.55±6.44
StyleGAN 25% 91.83±0.34 91.21±0.34 94.56±1.58 92.56±1.12 87.26±2.27 90.71±2.26
StyleGAN 50% 89.74±0.79 88.65±1.10 96.00±3.84 88.82±3.55 79.32±7.44 93.09±5.29
StyleGAN 75% 89.55±1.27 88.65±1.43 93.90±2.82 89.96±2.34 82.31±5.00 89.35±3.89
StyleGAN 100% 87.37±1.62 85.76±1.98 96.56±0.77 85.26±2.05 72.05±4.51 92.66±1.45

Table 4: Performance comparison of abdominal CT focal liver lesion classification results. (Sens.: Sensitivity, Spec.: Specificity)

Cyst Hemgnaioma Metastasis
Methods Accuracy [%] F1-Score [%] Sens. [%] Spec. [%] Sens. [%] Spec. [%] Sens. [%] Spec. [%]

Baseline (StyleGAN 0%) 72.25±1.01 60.71±1.12 85.63±2.11 82.01±1.74 29.33±1.49 89.46±1.95 69.40±1.22 84.94±0.69
StyleGAN 25% 73.42±1.89 62.66±3.47 87.34±1.50 80.67±1.29 33.33±11.79 91.55±3.35 69.53±3.31 85.06±2.59
StyleGAN 50% 73.16±1.73 61.97±1.76 85.78±2.17 77.88±1.40 28.00±5.58 94.58±2.81 71.41±2.91 82.41±1.04
StyleGAN 75% 71.14±0.99 59.63±1.38 81.41±1.69 78.10±1.45 24.67±8.69 95.52±2.46 71.68±2.70 76.58±1.61
StyleGAN 100% 40.98±0.87 35.75±9.04 56.88±24.33 64.47±36.08 57.33±32.09 62.45±21.16 24.03±13.56 91.39±5.27

값분포도를비교함으로써실제영상과합성영상의역할과혼합

비율에따른변화를정성적으로분석한다.

3.3 실험결과

그림 4는 흉부 X선 영상에서 폐렴과 정상의 원본 영상과 Style-
GAN을 통해 생성한 영상을 나타낸다. 그림 4 (a), (b)는 각각 폐
렴과정상클래스의원본영상이고그림 4 (c), (d)는각각폐렴과
정상클래스의 StyleGAN합성영상이다.그림 4 (a), (b)와그림 4
(c), (d)는육안으로봤을때거의유사한것을볼수있다.어파인
변환기반데이터증강기법은기존영상을변형하는데그치는데

반해 StyleGAN으로부터생성한영상들은새로운조합이가능하
다. 하지만 그림 4 (c)의 2, 3번째 영상과 그림 4 (d)의 2, 3번째
영상처럼 StyleGAN이 영상을 생성하는 데 있어서 한정된 패턴
이계속해서나오는모드붕괴현상이발생한다는한계가있다.

그림 5는 복부 CT 영상에서 낭종, 혈관종, 전이암의 원본 영
상과 StyleGAN 생성 영상을 나타낸다. 흉부 X선 영상에서와 마
찬가지로 StyleGAN이 실제영상과 유사한 외양과 각 클래스 별
특징을가지는합성영상을생성하는것을확인할수있다.

표 3는 흉부 X선 영상에서 훈련 데이터의 StyleGAN 혼합 비
율에따른폐렴분류결과의정량적평가를나타낸다.합성영상만
으로 훈련한 데이터(StyleGAN 100%)를 제외하고는 StyleGAN
합성 영상을 함께 훈련하는 것이 분류 정확도를 모두 개선하는

것으로나타났다.특히,평균정확도와 f1 score,정상의재현율과
폐렴의 정밀도는 25% 포함 데이터에서 가장 높은 수치의 결과
를 보였고, 정상의 정밀도는 100% 포함 데이터에서, 폐렴의 재
현율은 50% 포함 데이터에서 가장 높은 수치의 결과를 보였다.
따라서 25%포함데이터의성능이가장좋은것으로분석되는데,
평균 정확도는 91.83%로 어파인 변환 기반 데이터 증강에 비해
2.95% 높게 나타났고, f1 score는 91.21%로 어파인 변환 데이터
증강에 비해 3.42% 높게 나타났다. 정상의 정밀도와 재현율, 폐

렴의정밀도와재현율또한어파인기반데이터증강에비해각각

0.97%, 2.91%, 6.23%, 1.16%높은수치의결과를보였다.실제영
상만을사용하는것보다는 StyleGAN합성영상을 25%의비율로
함께사용하는것이전반적인성능을개선하는효과를보였다.

표 4은 복부 CT 영상에서 훈련 데이터의 StyleGAN 혼합 비
율에 따른 간전이암 분류결과의 정량적 평가를 나타낸다. 기본
Baseline모델의결과를보면전체질병의특이도와낭종의민감
도는 80% 대로 나타나는 반면 전이암의 민감도는 69.4%, 특히
소수클래스인혈관종의민감도는 29.33%로매우낮게나타나는
것을 확인할 수 있다. 이는 클래스 불균형 등으로 인해 소수 클
래스인혈관종의학습이매우어려운조건임을알수있다.반면
StyleGAN 25% 포함 데이터에 의해 훈련된 모델은 평균 정확도
73.42%,평균 F1 score 62.66%로주어진과제에서가장높은분류
정확도를달성하였으며 StyleGAN합성영상을포함하지않았을
때보다 정확도는 약 1.17%, F1 score은 약 1.95% 상승된 수치로
분류성능이향상되었음을알수있다.클래스별성능을관찰하
면 낭종의 경우 StyleGAN 25%에서 가장 개선된 민감도를 보이
는 반면 전이암은 StyleGAN 75%에서 가장 민감도가 개선되는
결과를 보였다. 혈관종은 StyleGAN 100%에서 가장 높은 민감
도를 보였으나 이는 낭종 및 전이암의 분류 성능이 떨어진 데에

대한반사이익으로보이며이를제외하고는 StyleGAN 25%에서
가장개선된민감도를보였다.

훈련 데이터셋에서 실제영상과 합성영상의 혼합 비율에 따라

이처럼분류결과가차이나는이유를분석하기위해각분류기의

특징값 분포를 tSNE 시각화를 통해 분석하였다. 그림 6은 흉부
X선 영상의 폐렴 분류에서 원본 영상과 서로 다른 비율로 혼합
된 StyleGAN합성영상에의해훈련된분류기를통해추출된특
징들의 분포를 t-SNE 기법으로 시각화한 결과이다. 그림 6 (a)
에서원본영상데이터의분포를보면,폐렴과정상데이터가각
각 큰 클러스터를 형성하면서도 경계영역에서 혼동되는 데이터

(a) Baseline (StyleGAN 0%) (b) StyleGAN 25%

(c) StyleGAN 50% (d) StyleGAN 75%

(e) StyleGAN 100%

Figure 6: Comparison of the t-SNE distributions of real and synthetic image features in various chest X-ray classification networks.
Each percentage represents the proportion of StyleGAN synthetic images in the training dataset.(Normal: blue, Pneumonia: red, Real
images: dots, StyleGAN images: triangles)
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(a) Baseline (StyleGAN 0%) (b) StyleGAN 25%

(c) StyleGAN 50% (d) StyleGAN 75%

(e) StyleGAN 100%

Figure 7: Comparison of the t-SNE distributions of real and synthetic image features in various CT focal liver lesion classification
networks. Each percentage represents the proportion of StyleGAN synthetic images in the training dataset. (Cyst: blue, Hemangioma:
green, Metastasis: red, Real images: circles, StyleGAN images: triangles)
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(a) Baseline (StyleGAN 0%) (b) StyleGAN 25%

(c) StyleGAN 50% (d) StyleGAN 75%

(e) StyleGAN 100%

Figure 7: Comparison of the t-SNE distributions of real and synthetic image features in various CT focal liver lesion classification
networks. Each percentage represents the proportion of StyleGAN synthetic images in the training dataset. (Cyst: blue, Hemangioma:
green, Metastasis: red, Real images: circles, StyleGAN images: triangles)

들이 관찰된다. 정상 데이터는 대부분 한 클러스터에 분포하나,
폐렴 데이터는 좌측 정상 데이터 부분을 포함해 우측 큰 클러스

터의 외곽까지 분산되어 있다. 이러한 분포 차이는 폐렴 환자의
정밀도가 정상에 비해 상대적으로 낮은 경향을 보이는 현상을

설명할 수 있다. 그림 6 (b)는 StyleGAN 합성 영상이 25% 포함
된 데이터에서 훈련된 분류기에서 추출한 원본 영상 데이터와

GAN 영상 데이터의 t-SNE 특징값 분포를 나타낸다. 원형으로
나타난 StyleGAN 데이터의 특징은 두 가지로 요약할 수 있다.
첫째, StyleGAN 데이터는 각 클래스 분포의 내부 또는 클래스
간의 경계영역보다 클래스의 테두리 영역에 집중적으로 분포한

것을 확인할 수 있다. 이는 StyleGAN 데이터가 클래스의 평균
이미지 또는 클래스 간의 경계영역에 있을 법한 모호한 영상을

생성하기보다각클래스의특징이분명한영상을집중적으로생

성함을시사한다.둘째, StyleGAN데이터는클래스분포전역에
흩뿌려져있지않고군데군데집중적으로몰려있는것을확인할

수있다.이는특정패턴의영상들이반복해서생성되는모드붕
괴(mode collapse)현상이여전히나타남을의미한다. StyleGAN
25%과같이실제영상의비율이더클때에는클래스분포가유
지되면서 StyleGAN의확장이이를보완하는역할을수행하지만,
StyleGAN 50%와 StyleGAN 75%에서는 클래스 내부를 유지하
고 클래스 간 경계를 정의하는 실제 영상의 역할이 줄어들면서

StyleGAN 합성 영상의 분포가 실제 영상의 클래스와 분리되기
시작하는 것을 볼 수 있다. 실제 영상 없이 StyleGAN 합성 영상
만으로학습한 StyleGAN 100%의경우하나의구심점이되는클
래스분포없이합성영상의분포가모드붕괴의패턴별로따로

떨어져산개해있는것을확인할수있다.이를통해특징값공간
(feature space)에서의 StyleGAN합성영상의특징은클래스특징
이 두드러지는 데이터를 생성함으로써 클래스 외곽으로 분포를

확장하고강화하는반면,클래스의내부분포를채워서하나의클
래스분포를완성하고클래스간의경계를구분하는역할은실제

영상들이 하게 됨을 알 수 있다. 따라서 각 클래스의 외곽을 보
강하고 강화하는 StyleGAN 영상과 이들 합성 영상들을 하나의
분포로 모으고 클래스 간의 경계를 정의해줄 수 있는 실제 영상

사이의적절한비율로훈련데이터를구성하고학습할때분류효

율을개선할수있다는것을확인하였다.

그림 7은 복부 CT 영상의 간전이암 분류에서 원본 영상과 서
로 다른 비율로 혼합된 StyleGAN 합성 영상에 의해 훈련된 분
류기를 통해 추출된 특징들의 분포를 t-SNE 기법으로 시각화한
결과이다. 그림 7 (a)에서 원본 영상 데이터의 분포를 보면 낭종
과전이암클래스가큰클러스터를형성하면서두클래스의경계

부근에혈관종클래스가겹쳐져서세클래스가혼동되는영역이

관찰된다.이러한분포특성은낭종과전이암의민감도가비교적
높은반면혈관종의민감도가낮은경향을보이는정량적결과를

설명할 수 있다. 그림 7 (b)에서 나타나는 StyleGAN 합성 영상
은첫째,클래스내부또는클래스간의경계보다클래스의외곽
영역에 집중적으로 분포하는 확장 특성을 보이며, 둘째, 클래스
전체에걸쳐데이터가산개해있기보다특정패턴을중심으로데

이터들이뭉쳐서분포하는모드붕괴현상을보이는점에서앞의

흉부 X선영상분류에서의분석과일치한다.마찬가지로이러한
특성으로 인해 합성 영상과 실제 영상의 비율에 따른 클래스의

분포변화도설명되는데, StyleGAN 25%와 StyleGAN 50%의경
우에는실제영상의클래스분포를중심으로합성영상이외곽을

확장하는방식으로분포하는반면, StyleGAN 75%에서는클래스
내부분포를유지하는실제영상의양이감소하여합성영상들이

실제영상의분포와분리되어나타나고, StyleGAN 100%에서는
구심점이 되는 클래스가 없이 각 합성 영상의 모드 붕괴 패턴에

따라 산개한 방식으로 분포하게 된다. 이를 통해 흉부 X선 영상
에서와 마찬가지로 복부 CT 영상 분류에서도 합성 영상의 확장
특성과 실제 영상의 클래스의 구심이 되고 클래스 간 경계를 정

의하는 역할 사이의 적절한 비율을 통해 분류 효과를 개선할 수

있음을확인할수있다.

4. 결론

본 연구에서는 의료영상 분류를 위한 합성곱 신경망 학습에서

의 StyleGAN 합성 영상의 데이터 증강 효과를 평가 및 분석하
였다. 이를 위해 흉부 X선 영상에서의 폐렴 진단과 복부 CT 영
상에서의 간전이암 분류의 두 가지 의료영상 분류 문제에 대해

StyleGAN 데이터 증강 및 신경망 학습을 적용하였다. 실험에서
는 StyleGAN 합성 영상에 대한 육안 평가와 훈련데이터에서 합
성영상및실제영상의비율에따른정확도, F1-score등의정량
적평가및 tSNE를통한특징값분포관찰및비교를수행하였다.
합성 영상의 육안 평가에서는 StyleGAN이 실제 영상의 외양과
각클래스별특징을살린합성영상을생성해내는것을확인하였

으며특정패턴의영상들이반복적으로생성되는모드붕괴현상

이 일어남을 확인하였다. 정량적 평가에서는 두 가지 분류 문제
모두 StyleGAN 합성 영상이 25% 포함된 데이터에서 훈련된 분
류기가가장개선된정확도와 F1-score를보였다.클래스별성능
에 있어서도 StyleGAN 합성 영상이 추가된 학습에서 각 클래스
의민감도가개선되는결과를보였다. tSNE분포도관찰을통한
정성적분석에서는 StyleGAN합성영상이클래스의내부나클래
스간경계보다는클래스의특징이뚜렷한외곽영역의데이터를

보강함으로써클래스를외곽으로확장하는역할을수행하며,클
래스전체에걸쳐고루분포하기보다는특정패턴들에집중되어

나타나는 모드 붕괴 특성을 보임을 두 분류 문제에서 일관되게

확인하였다. 더불어 클래스 외곽을 확장하는 StyleGAN 영상의
특성과 클래스 내부와 클래스 간 경계를 정의하는 실제 영상이

적절한 비율로 혼합됐을 때 분포 특성 및 분류 성능이 가장 개

선되고, StyleGAN 영상의 비율이 높아질수록 합성 영상 분포와
실제클래스분포간의분리가일어나면서분류성능이떨어지는

결과가 관찰됨을 확인하였다. 향후 연구에서는 MixUp, CutMix
와 같이 클래스 간 경계 영역을 강화하는 것으로 알려진 데이터

증강 기법을 통해 StyleGAN 증강 기법의 효과를 보완하여 분류
기성능을추가적으로개선할수있다.
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